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Abstract: Hemorrhagic shock is a primary cause of deaths resulting from injury in the world. Although many studies
have tried to diagnose accurately hemorrhagic shock in the early stage, such attempts were not successful due to
compensatory mechanisms of humans. The objective of this study was to construct a survival prediction model of
rats in acute hemorrhagic shock using a random forest (RF) model. Heart rate (HR), mean arterial pressure (MAP),
respiration rate (RR), lactate concentration (LC), and peripheral perfusion (PP) measured in rats were used as input
variables for the RF model and its performance was compared with that of a logistic regression (LR) model. Before
constructing the models, we performed 5-fold cross validation for RF variable selection, and forward stepwise vari-
able selection for the LR model to examine which variables were important for the models. For the LR model, sen-
sitivity, specificity, accuracy, and area under the receiver operating characteristic curve (ROC-AUC) were 0.83, 0.95,
0.88, and 0.96, respectively. For the RF models, sensitivity, specificity, accuracy, and AUC were 0.97, 0.95, 0.96, and
0.99, respectively. In conclusion, the RF model was superior to the LR model for survival prediction in the rat model.
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I. 서  론
2004년 외상으로 인한 사망자는 전 세계적으로 약 500만
명으로 보고되었으며, 2020년에는 800만 명까지 증가할 것
이라 예측하였다[1,2]. 이러한 외상으로 인한 사망자 가운데
1/3의 직접적인 원인은 출혈성 쇼크이다[2]. 한국의 경우, 최
근 8년 동안 응급실에서 다발성 장기손상으로 사망한 환자
들 중 74%는 저혈량성 쇼크가 원인이다[3]. 쇼크란 조직에
필요한 산소 요구량과 산소 공급 간의 불균형에 의해 유발되
는 임상 증후군을 말하며 이러한 조직의 산소 불균형 상태는
모든 형태의 쇼크에서의 근본적인 원인이라 할 수 있다[4]. 
현재 임상에서는 출혈성 쇼크를 진단하기 위해 환자의 심
박수(heart rate, HR), 혈압(blood pressure), 호흡수(res-
piration rate, RR), 소변량(urine output), 의식상태(mental
status) 등을 확인한다. 그러나 이는 보상기전으로 인하여 실
제 환자의 상태를 조기에 정확하게 진단하는데 어려움이 있
다[5,6]. 한편, 최근에는 조직세포 허혈(tissue ischemia)을
나타내는 젖산 농도(lactate concentration, LC)와 미세순
환을 보여주는 관류(peripheral perfusion, PP) 측정을 통
해 출혈성 쇼크를 진단하는 연구가 발표되었다[5,7]. 그러나
젖산 농도와 관류를 이용한 출혈성 쇼크의 조기 진단에 있
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어 기존의 생리학적 지표에 비해 우수하지 않다는 보고도 있
다[8]. 따라서 출혈성 쇼크의 중증도를 진단하는데 가장 영
향력 있는 지표를 보다 객관적으로 연구할 필요성이 있으며
하나의 생체 신호에 의존하기보다 다양한 생체징후에 대한
복합적인 분석이 필요하다.
최근 기계학습을 이용하여 수학적으로 출혈성 쇼크의 중
증도를 진단하기 위해 다양한 시도를 하였다. Kim 등은 제
어출혈(volume controlled hemorrhage)을 일으킨 흰쥐의
심박수, 혈압, 호흡수, 직장체온(rectal temperature)을 측
정하여 로지스틱 회귀분석(logistic regression) 모델을 이용
한 생존예측 모델을 제시하였고, 높은 정확도를 보여주었다
[9]. Jang 등은 제어 출혈을 일으킨 흰쥐에서 5 fold cross
validation을 이용한 인공신경망(artificial neural network)
과 지지벡터 기계(support vector machine)의 생존예측 모
델들을 제시하여 모델의 신뢰도를 높였다[10]. 그러나 현재
기계학습을 이용한 대부분의 선행연구들은 제어출혈을 일으
킨 동물 모델에서 행해졌으며 임상과의 근접성을 향상시키
기 위해서는 비제어 출혈(uncontrolled hemorrhage)을 일
으킨 모델에 관한 연구가 필요하다. 또한 변수 선정 과정
(variable selection)을 거치지 않아 최적화 된 예측모델이
라 하기 어려우며, 분류기 사용에 있어, 복잡한 추가설정이
필요한 단점이 있다. 한편 Breiman에 의해 최근에 개발된
랜덤 포리스트(random forest, RF) 분류기는 기존의 다른
분류기에 비해 과잉접합(overfitting)을 하지 않는 장점이 있
으며 손쉬운 사용법과 높은 분류 정확도를 보여준다. 또한
이진 분류뿐만 아니라 다중 분류도 가능하여 세분화된 질병
의 감별 진단의 도구로서 제시되고 있다[11-13]. 
본 연구에서는 흰쥐를 대상으로 비제어 출혈을 유도한 후
심박수, 평균 동맥압(mean arterial pressure, MAP), 호흡
수, 젖산 농도 및 관류를 측정한 값을 바탕으로, 랜덤 포리
스트 분류기를 이용한 생존 예측 모델을 제시하였다. 랜덤
포리스트 분류기의 객관적인 성능 평가를 위해 임상에서 분
류기 평가의 표준 방법인 로지스틱 회귀분석 모델을 함께 구
축하여 평가하였다. 생존 예측 모델 구축에 앞서 변수 선정
과정을 거쳐 가장 영향력 있는 변수를 선정한 후 최적화 된
모델을 제시하였다.
II. 본  론
1. 실험동물준비
본 실험에서는 체중 300-360 g의 수컷 흰쥐(Sprague-
Dawley rats) 36 마리를 사용하였다. 개체 36마리를 임의
의 세 군으로 나누고, 15분 동안 출혈량을 체중 100 g당 2.0,
2.5, 3.0 mL로 하여, 각 군당 12마리씩 배정하였다. 이는 각
각 전체 혈액량 중 32.8%, 41.0%, 49.2%의 출혈에 해당되
는 양이다[14]. 배정된 흰쥐는 Isoflurane 전용 호흡 마취
기(RC2, VetEquip, Pleasanton, CA)로 마취 후 앙와위
(supine position)로 고정하였다. 그림 1과 같이 제어 출혈,
동맥혈압 측정 및 채혈을 위해 오른쪽 목의 측면과 양측 서
혜부를 절개 하였다. 제어 출혈을 위해 우측 경동맥에 24
gauge 카테터(Becton Dickinson, Franklin Lakes, NJ)
를 삽입하였으며, 출혈 유도 펌프(Pump 11 plus, Harvard
Apparatus, South Natick, MA)에 연결하였다. 동맥 혈압
측정을 위해 우측 대퇴 동맥에 24 gauge 카테터를 삽입한
후, 혈압 센서(1620 Pressure®, MSI Sensors, Australia)
에 연결하였다. 좌측 대퇴 정맥은 젖산 농도 측정을 위한 채
혈을 위해 노출하였다.
2. 생체신호 측정
심전도, 평균 동맥압, 호흡은 아날로그-디지털 신호 변환기
(PowerLab 8/30, AD Instruments, Colorado Springs,
CO)로 입력 받아 컴퓨터 소프트웨어(LabChart 6 Pro, AD
Instruments)로 분석하였다. 모든 신호는 1 kHz의 샘플링
주파수로 측정하였다. 심전도는 침습적인 바늘 전극으로 측
정하여 생체신호증폭기(Animal bio amp®, ML136, AD
Instruments)로 증폭하였다. 평균 동맥압 측정을 위한 혈
압센서는 자체 제작한 증폭기와 연결하였다. 실험 전 혈압
센서와 증폭기를 통해 출력되는 신호를 수은 혈압계를 이용
하여 보정하였다. 호흡수는 흉곽에 호흡벨트(MLT1132, AD
Instrument)를 이용하여 흉곽의 단면적 변화를 이용하여 측
정하였다.
관류는 laser Doppler perfusion monitor (LDPM) 장
비인 PeriFlux system 5000 (Perimed, Sweden)과 측정
프로브(Probe 407, Perimed)를 사용하여 흰쥐의 오른쪽 앞
발바닥에서 32 Hz의 샘플링 주파수로 측정하였다. LDPM
기기는 780 nm 파장의 레이저 빛을 이용하여 피하 0.5~1.0
mm의 미세혈류에 반사되는 혈액의 적혈구의 개수와 속도
그림 1. 실험 장면의 사진
Fig. 1. Photo of experimental setup
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의 곱에 비례하는 관류로 표현된다[15]. 측정된 신호는 컴
퓨터 소프트웨어(Perisoft for window, Perimed)로 저장
및 분석하였다.
채혈은 좌측 대퇴정맥에서 31 gauge의 인슐린 주사기
(BD Ultra-Fine II, Becton Dickinson)를 삽입하여 반복 하
였다. 채혈된 혈액은 휴대용 젖산 농도 측정기(Lactate Pro
LT-1710, ARKRAY, Japan)로 젖산 농도를 측정하였다. 측
정기의 측정 범위는 0.8~23.3 mmol/L이다. 1회 측정 당 필
요 혈액은 5 µL이며, 분석 시간은 60초가 소요되었다. 그림
2와 같이 젖산 농도 측정은 실험 시작 시점인 0분, 실험 시
작 후 15분에서 45분 구간에서는 5분 간격으로, 그 후로는
30분 간격으로 측정하였고, 실험 종료 시점인 150분 혹은 사
망시점에서 측정하였다. 연속적인 젖산 농도 값을 계산하기
위하여 선형 보간법을 사용하였으며 컴퓨터 소프트웨어
(LabVIEW 2009, National Instruments, Austin, TX)로
구현하였다[16]. 
3. 실험 과정
동물실험을 위한 준비 후 그림 2와 같이 15분간의 안정
기를 가졌다. 안정기 후 우측 경동맥에서 출혈 펌프를 통해
각 군 당 15분 동안 체중 100 g당 2.0, 2.5, 3.0 mL의 제어
출혈을 유도하였다. 제어 출혈이 시작한 1분 후 인 16분에서
꼬리 길이의 75%를 절단하여 비제어 출혈을 유도하였다. 꼬
리의 절단면은 응고방지를 위해 헤파린 나트륨과 생리 식염
수가 혼합된 실린지에 담갔으며, 무게 변화를 통해 꼬리에서
출혈량을 계산하였다. 제어 출혈 종료 시점인 30분에 꼬리
절단면을 붕대를 이용하여 지혈을 하였다. 치명적인 출혈성
쇼크 상태인 환자 중 절반 이상은 외상 후 120분 이내에 발
생한다고 하여[17], 실험은 출혈 종료 후 120분까지 진행하
였으며, 사망은 평균 동맥압이 0 mmHg로 측정되는 시점으
로 규정하였다[18].
4. 데이터 분석 
그림 2와 같이 데이터는 출혈 종료 후 5분 동안 분석하
였다. 이는 응급실에서 출혈 환자의 지혈 과정 및 지혈 후
환자 관찰 등 실제 응급 상황을 모사하기 위함이었다[10]. 생
존예측 모델을 위한 입력 변수로는 심박수, 평균 동맥압, 호
흡수, 젖산 농도 및 관류 이며 모든 데이터는 1분씩 구간을
나누어 평균값을 구하였다. 각 분당 심박수, 평균 동맥압, 호
흡수, 젖산 농도 및 관류를 하나의 세트로 볼 때 지혈 후 5
분간의 데이터를 분석하였으므로 각 쥐 당 5개의 데이터 세
트를 분석하였다. 따라서 총 데이터 세트의 개수는 표 1과
같이 한 마리(분석구간 중 사망)를 제외한 총 35마리의 데이
터인 175(1 set/min × 5 min × 35 rats)개 이다. 이 중 75개
의 데이터 세트는 생존군이며 100개의 데이터 세트는 사망
군에 해당된다. 랜덤 포리스트 분류기를 위한 데이터 분석
은 MATLAB Version 2011 (Mathworks Inc, Natick,
MA)을 이용하였다.
(1) 로지스틱 회귀 분석
로지스틱 회귀 분석은 이분화 된 데이터에 대하여 결과를
예측하는 함수식을 생성한다. 식 (1)은 회귀 함수식이며 P(x)
값은 0과 1사이의 값을 가지며 임의의 경계를 기준으로 이
분화 된 데이터의 결과를 예측한다. 
 (1)
식 (1)에서 β1~βd는 입력 변수(x1~xd)의 회귀계수이며,
eβ1~eβd값은 변수의 위험도를 나타낸다. 일반적으로 로지스
틱 회귀 분석은 표준 방법으로서 질병의 진단으로 사용되는
분류기의 성능 평가에 사용된다[12]. 본 연구에서는 출혈성
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그림 2. 실험 과정 및 분석 구간
Fig. 2. Experimental protocol and data analysis period
표 1. 생존 여부와 훈련 및 평가 데이터 세트 수
Table 1. Number of survival and death data sets with
training and testing
Group Training set Testing set Total set
Survival set 54 21 75
Death set 71 29 100
Total set 125 50 175
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성능을 로지스틱 회귀 분석모델과 비교하여 평가하였다.
(2) 랜덤 포리스트
랜덤 포리스트는 앙상블 기반의 분류 알고리즘으로, 그림
3과 같이 다수의 독립적인 의사 결정 나무들로 구성된다.
Data1~Datat−1는 의사 결정 나무(T1~Tt)를 생성하기 위한
데이터 집합으로 입력 변수로부터 무작위로 배정받는
bagging idea를 이용한다. 배정받은 데이터는 랜덤으로 노
드(node) 안에 들어가 조건을 형성하는데 그 조건의 여부에
따라 가지를 확장하여 다음 노드를 형성한다. 이러한 과정
이 반복되어 한 개의 의사 결정 나무가 완성되며 사용자가
지정한 나무의 수만큼 독립적인 나무를 형성한다. 랜덤 포
리스트의 최종 분류 결과는 다수결 원칙에 의거하여 각 독
립적인 나무들의 결과를 종합하여 결정된다[12].
랜덤 포리스트의 단점은 생성된 의사 결정 나무의 내부를
관찰 할 수 없어 예측 결과 이외에 정보를 얻을 수 없다는 것
이다[19]. 그러나 모델 생성 시 나무의 수와 노드 안에 들어
가는 조건의 수만 결정하므로 비교적 사용하기에 간편하다는
장점이 있다[12]. 본 연구에서는 현재 가장 많이 사용되고 있
는 나무의 수(10, 100, 200, 300, 400, 500)를 변경하며 랜
덤 포리스트 모델을 생성하였다[12,20]. 노드 조건의 수는 입
력변수의 개수에 따라 자동적으로 1개로 고정되었다[11].
5. 입력 변수 선정 및 모델 생성
생존 예측 모델 생성 및 성능 평가를 위하여 표 1과 같
이 랜덤하게 전체 데이터 세트의 71%(n = 125)를 훈련 데
이터 세트(training set)로, 29%(n = 50)를 평가 데이터 세
트(testing set)로 각각 나누었다. 그림 4와 같이 모델의 최
적화를 위한 입력 변수 선정 과정은 훈련 데이터 세트 안에
서 이루어지며, 선정된 변수를 갖는 최종 모델은 평가 데이
터 세트에서 검증된다. 
심박수, 평균 동맥압, 호흡수, 젖산 농도, 관류 모두 랜덤
포리스트의 변수 선정 과정의 후보로 사용되었다. 랜덤 포
리스트의 변수 선정은 변수 간의 생존 사망에 대한 우선순
위를 결정한 후에 가장 중요하지 않은 변수부터 하나씩 제
거해가며 모델의 정확도를 비교하는 후진 제거법(backward
elimination method)을 이용하였다. 최종 선택 된 변수는
가장 적은 개수일 때 가장 높은 정확도를 보여주는 변수들
이다. 변수 선정을 위한 우선순위 결정은 Breiman의 방법
을 이용하였으며[11] 모델들의 평균 정확도는 5 fold cross
validation을 이용하여 신뢰도를 높였다. 
로지스틱 회귀 분석의 변수 선정 과정은 전진 선택법
(forward stepwise method)을 이용하였다. 전진 선택법은
변수를 하나씩 회귀 방정식에 삽입해가며 생존 사망에 대한
통계적 유의성을 검증한 후 유의한 차이가 있으면 방정식에
그 변수를 포함하는 방법이다. 이 과정은 더 이상 통계적으
로 유의한 변수가 없을 때까지 진행 된다. 로지스틱 회귀 분
석의 변수 선정은 SPSS 18.0 (SPSS Inc, Chicago, IL)을
이용하였다.
본 연구에서는 평가 데이터 세트를 이용하여 선택된 변수들
을 입력변수로 하는 생존 예측 모델들의 민감도(sensitivity),
특이도(specificity), 정확도(accuracy) 및 컴퓨터 수행 시간을
그림 3. 랜덤 포리스트 예측 모델의 입력 변수와 알고리즘
Fig. 3. Algorithm of the random forest model and their variables. HR: heart rate, MAP: mean arterial pressure, RR:
respiration rate, LC: lactate concentration, PP: peripheral perfusion
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계산하였다. 또한 랜덤 포리스트와 로지스틱 회귀 분석 모델
들의 ROC-AUC (area under the receiver operating
characteristic curve)를 계산하여 모델의 성능을 비교하였
다. ROC-AUC는 MATLAB 소프트웨어를 이용하여 계산
하였다. 
III. 결  과
Brieman의 방법을 이용한 랜덤 포리스트의 우선순위는
차례로 관류, 호흡수, 평균 동맥압, 심박수, 젖산 농도이다.
표 2는 변수 선정 과정을 통해 선정된 변수들이다. 랜덤 포
리스트와 로지스틱 회귀 분석 모두 호흡수와 관류를 최종
변수로 선정하였다. 표 3은 나무 수에 따른 랜덤 포리스트
와 로지스틱 회귀 분석 모델의 AUC, 민감도, 특이도, 정확
도 및 수행 시간이다. 랜덤 포리스트 모델들의 AUC, 민감
도, 특이도, 정확도는 0.99, 0.97, 0.95, 0.96이었으며 나무
수와 관계없이 동일한 결과를 보여주었다. 수행 시간은 나
무의 수가 늘어남에 따라 증가하였다. 로지스틱 회귀 분석
모델의 AUC, 민감도, 특이도, 정확도는 0.96, 0.83, 0.95,
0.88이었으며, 수행 시간은 1.38초였다. 모든 랜덤 포리스
트 모델들이 로지스틱 회귀 분석 모델에 비해 좋은 성능과
빠른 수행 시간을 보였다. 그림 5는 나무 수 100개인 랜덤
포리스트와 로지스틱 회귀 분석 모델의 ROC 커브이다.
IV. 결  론
본 연구에서는 급성 출혈성 쇼크의 흰쥐에서의 생존 예측
모델을 기존의 임상에서 가장 많이 사용하고 있는 로지스틱
회귀 분석과 새롭게 개발된 랜덤 포리스트를 통해 제시하였
고 변수 선정 과정을 통해 모델을 최적화하였다. 그 결과 랜
덤 포리스트 모델이 로지스틱 회귀 분석 모델보다 우수한 성
능 및 빠른 수행 시간을 보여주었다. 현재 랜덤 포리스트를
이용한 출혈성 쇼크의 생존예측 모델은 연구된 바 없다. 따
그림 4. 랜덤 포리스트 후진제거 변수 선정 과정 및 생존 예측 모델
생성의 흐름도
Fig. 4. Flowchart of backward elimination variable selection
and survival prediction model for the random forest
표 2. 랜덤 포리스트와 로지스틱 회귀 분석에서 선택된 변수




The number of trees
Forward
10 100 200 300 400 500
HR
MAP
RR * * * * * * *
LC
PP * * * * * * *
RF: random forest, LR: logistic regression, HR: heart rate,
MAP: mean arterial pressure, RR: respiration rate, LC:
lactate concentration, PP: peripheral perfusion
표 3. 랜덤 포리스트와 로지스틱 회귀 분석에서의 생존 예측 모델의 성능 
Table 3. Performance of the random forest and logistic
regression survival prediction models
RF LR
The number of trees
Forward
10 100 200 300 400 500
ROC-AUC 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.96
Sensitivity 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.83
Specificity 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
Accuracy 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 0.88
Time (sec) 0.06 0.07 0.08 0.08 0.09 0.10 1.38
RF: random forest, LR: logistic regression
ROC-AUC: area under the receiver operating characteristic
curve
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라서 본 연구는 출혈성 쇼크의 생존예측에 있어 랜덤 포리
스트의 가능성을 보여주었다. Archer 등은 랜덤 포리스트
모델 생성 시 예측 결과의 안정성을 위해 나무의 수를 충분
히 크게 설정 하여야 한다고 보고한 반면[21,22], Chen 등
은 더 많은 나무의 수가 더 높은 성능을 보장하지 않는다고
보고하였다[20]. 본 연구에서는 나무의 수가 모델의 성능에
영향을 끼치지 않는 것을 확인하였다.
랜덤 포리스트 모델들의 컴퓨터 수행 시간은 로지스틱 회
귀 분석모델 보다 약 10배 이상 빠른 것을 확인하였다. Albert
등의 연구에서는 10,000개의 데이터 세트에서 랜덤 포리스트
모델을 생성하는데 1분밖에 소요 되지 않았다[22]. 이러한 빠
른 데이터 처리 속도는 추 후 생물정보학(bioinformatics)과
같은 방대한 자료를 처리하고 평가하는 데 매우 중요한 역
할을 할 것이라 사료된다.
변수 선정 과정은 모델을 효율적으로 최적화 하는데 매우
중요하다. 본 연구에서는 심박수, 평균 동맥압, 호흡수, 젖
산 농도 및 관류를 모델의 초기 변수로 사용하였으나 5 fold
cross validation 변수 선정 과정 후 2개의 변수인 호흡수
와 관류로 랜덤 포리스트 모델을 최적화하였다. 따라서 변
수 선정 과정을 수많은 유전 정보 중 특정 질병에 영향력
있는 유전 정보를 찾는데 이용한다면 가장 효율적으로 질병
을 감별 및 진단할 수 있을 것이다.
본 연구에서 관류는 출혈성 쇼크의 생존 예측에 영향력 있
는 변수로 선정되었다. 그러나 관류 측정을 위한 LDF (laser
Doppler flowmetry)는 고가이며 동잡음에 취약한 단점이
있다[23]. 따라서 추후 관류 측정 시 고정시킬 수 있는 프
로브에 대한 연구가 필요하다. 본 연구는 출혈에 따른 세분
화된 중중도 예측이 아닌 생존 예측 모델을 제시하였기 때
문에 임상적용에 제한점이 있다. 또한 일반적인 동물 실험
모델은 마취 상태에서 진행이 되며, 이는 심혈관 기능, 대사
기능 등에 영향을 줄 수 있기 때문에, 본 연구 결과를 임상
에 바로 적용하기에는 무리가 있다[24]. 따라서 추 후 실제
임상 데이터를 이용한 출혈성 쇼크 환자의 생존 예측 모델
뿐만 아니라 더 나아가 다중 랜덤 포리스트 분류기를 이용
한 다양한 출혈에 따른 세분화된 중중도를 예측하는 모델을
구축한다면 다수의 외상환자 발생 시 신속히 쇼크의 경중을
판단하여 위험군 환자들을 우선적으로 치료할 수 있을 것이
라 사료된다.
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